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摘 要:低照度环境会导致图像目标特征不明显,噪声干扰严重等情况,影响目标检测器的检测性能。针对以上问

题,构建了一个多尺度图像特征增强模块FEM,并与YOLOv8s目标检测网络联合,构建了端到端的低照度目标检测

算法FE-YOLO。首先,使用FEM从输入图像中构建三个不同尺度下的特征信息并进行高效融合,得到具有丰富特

征表达的增强图像。然后,在YOLOv8s颈部网络中添加目标特征增强模块TFE,通过抑制高层特征中的背景噪声信

息,突出目标特征的表达能力。实验结果表明:在低照度图像目标检测数据集ExDark上的平均精度均值(mAP)达到

了75.63%,与原始的YOLOv8s算法相比,提高了3.03%,本文算法在低照度目标检测任务中取得了更好的检测

效果。
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Abstract:Low
 

illumination
 

environments
 

can
 

lead
 

to
 

situations
 

such
 

as
 

inconspicuous
 

image
 

target
 

features
 

and
 

severe
 

noise
 

interference,
 

which
 

affect
 

the
 

detection
 

performance
 

of
 

the
 

object
 

detector.To
 

address
 

the
 

above
 

problems,
 

a
 

multi-scale
 

image
 

feature
 

enhancement
 

module
 

FEM
 

is
 

constructed,
 

and
 

in
 

conjunction
 

with
 

YOLOv8s
 

object
 

detection
 

network,
 

an
 

end-to-end
 

low-light
 

image
 

object
 

detection
 

method
 

FE-YOLO
 

is
 

constructed.Firstly,
 

FEM
 

is
 

employed
 

to
 

extract
 

feature
 

information
 

from
 

the
 

input
 

image
 

at
 

three
 

different
 

scales
 

and
 

efficiently
 

fuse
 

them
 

to
 

obtain
 

an
 

enhanced
 

image
 

with
 

rich
 

feature
 

representation.Then,
 

in
 

the
 

neck
 

network
 

of
 

YOLOv8s,
 

a
 

target
 

feature
 

enhancement
 

module
 

TFE
 

is
 

incorporated.
 

TFE
 

works
 

by
 

suppressing
 

background
 

noise
 

information
 

in
 

higher-level
 

features,
 

thereby
 

accentuating
 

the
 

representation
 

capacity
 

of
 

target
 

features.The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

mean
 

average
 

precision
 

mean
 

(mAP)
 

on
 

the
 

low-light
 

image
 

object
 

detection
 

dataset
 

ExDark
 

reaches
 

75.63%,
 

which
 

is
 

3.03%
 

higher
 

than
 

the
 

original
 

YOLOv8s
 

algorithm,
 

and
 

this
 

paper's
 

algorithm
 

achieves
 

a
 

better
 

detection
 

result
 

in
 

the
 

low-
light

 

object
 

detection
 

task.
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0 引  言

  基于深度学习的目标检测方法,近年来在许多通用目

标检测数据集上取得了良好的性能。因此,目标检测算法

得到了广泛应用。例如,在智能车辆环境感知、智能安防、
行人检测和智慧城市等领域。实际应用时,在光照不足的

环境下采集到的图像数据往往存在细节丢失、亮度低、噪点

高等问题,导致通用目标检测算法难以提取到高质量的特

征数据,进而影响检测精度。低照度目标检测器在夜间安

防、智慧交通、无人驾驶等场景具有很大的应用场景,因此,
研究低照度环境下的目标检测技术具有实际意义。

近年来,随着计算机技术的发展,基于卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)架构的模型在目标检

测领域占据主要地位并取得了较高的检测性能[1]。目前基

于深度学习的目标检测模型按照其检测方法可分为两阶段

检测模型与单阶段检测模型[2]。两阶段检测模型从输入图

像中生成若干区域,再使用卷积神经网络对每个区域进行

特征提取以实现检测分类,例如R-CNN[3]、Fast
 

R-CNN[4]、
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MaskcR-CNN[5]等。两阶段检测模型能够有效地提取图像

特征,检测精度较高,但对每个划分的区域进行一次卷积操

作,计算量庞大,难以广泛应用。单阶段检测模型对图像区

域进行划分,并采用多尺度特征模块一次性完成检测分类

操作,例如SSD[6]、YOLO[7]系列等。虽然检测精度相较于

两阶段检测模型有部分降低,但检测速度更快,所需要的计

算量更低,方便部署在更多场景下使用。
在正常光照数据集中研究的目标检测模型取得了良好

的效果,并得到了广泛的应用。但在低照度环境中的目标

检测模型研究较少。近几年,文献[8-10]采用对抗学习的

方法将现有正常光线下的目标检测模型应用到暗光环境

下。但是他们的工作重点是提取暗光图像中的特征数据去

匹配正常光线下目标检测模型所需要的信息,而忽略了原

始暗光图像所蕴含的潜在信息。这些方法需要预先在大批

量数据集中对模型进行训练得到预训练模型。虽然可以提

高检测器在暗光场景下的检测精度,但是这种方法需要消

耗大量算力,不适合多种暗光环境中的部署。文献[11-13]
提出一种可微分图像增强模块,通过设计一个图像处理模

块与参数预估模块,参数预估模块自适应地学习一组参数

指导图像处理模块对图像进行提高亮度、对比度、锐化等操

作。通过图像处理模块增强后的图像质量得到了一定的提

升,但是在对图像进行增强的同时会增加大量的噪声干扰

信息,影响目标区域的特征信息表达。以上方法在提高图

像质量的同时,忽略了噪声对检测精度的影响,并且图像增

强模块设计复杂,导致算法的计算量较大。文献[14]通过

知识蒸馏方法增强YOLOv8检测器的检测性能,并融合可

见光图像与红外图像扩充训练数据,增强模型的训练效果。
文献[15]使用 MobileNet

 

v2[16]替换了YOLOv8的骨干网

络,增强模型的特征提取能力,并在颈部使用动态特征融合

注意力块,增强不同层次特征的融合能力。文献[17]通过

生成低照度图像,扩充数据集,增强模型的训练效果,并且

提出周边信息模块,降低图像噪声的影响。上述这些方法

通过扩充训练数据集以及改进目标检测器结构,增强特征

提取与融合能力,得到了检测精度的提升,但没有充分挖掘

原始低照度图像中目标区域的有效特征信息。
针对低照度环境下输入图像质量低、噪声干扰目标区

域特征表达等问题,影响目标检测器的检测精度。本文提

出 一 种 适 用 于 低 照 度 环 境 下 的 目 标 检 测 算 法,FE-
YOLOv8。首先,本文建立了一个图像特征信息增强模块

(feature
 

enhancement
 

module,FEM)通过融合不同尺度下

的层次信息提高输入图像的目标特征表达。该模块与

YOLOv8网络联合进行端到端训练,使用目标检测的损失

优化模块参数。然后,在YOLOv8的颈部网络中引入目标

特征增强模块(target
 

feature
 

enhancement,
 

TFE),通过抑

制背景噪声信息的干扰,增强目标区域的特征表达能力。
实验结果表明,将本文所提算法应用于低照度目标检测,平
均检测精度有较大提升。

1 相关工作

1.1 低照度环境下的目标检测

  与一般的目标检测任务相比,从低照度的图像中检测

目标仍然是一项具有挑战性的任务。除了引言中所提到的

基于可微分图像增强模块[11-13]的方法,Yin等[18]提出一种

基于拉普拉斯金字塔的图像增强网络并与目标检测器连

接,构成了低照度目标检测模型PE-YOLO。该方法使用

拉普拉斯金字塔对输入图像进行分解与重建,并在分解与

重建过程中对不同尺度图像进行增强。但是分解重建过程

容易受到图像中噪声的干扰,并且有可能在目标边缘区域

产生偏差,影响输入图像的效果。Cui等[19]提出了一种多

任 务 自 动 编 码 转 换 (multitask
 

auto
 

encoding
 

transformation,MAET)模型,该模型通过预测退化参数并

且对图像的退化变换进行编码和解码操作,将正常光线图

像合成为暗光图像,并一起输入到网络中进行训练,提高训

练效果。Feng等[20]提出了一种通过逆映射网络将输入图

像转化为伪RAW 图像,并增强伪RAW 图像在机器视觉

下的白平衡、色彩显示和亮度的方法,提高目标检测精度。
上述两种方法通过设计复杂的图像处理模块,达到提高检

测精度的效果。但是这种方法使网络结构变得更加复杂,
算法计算量较大,不方便模型的大规模部署与使用。

1.2 YOLOv8目标检测模型

  YOLOv8系列是性能出色的单阶段目标检测模型,应
用在多个数据集上进行目标检测均能够取得很好的检测效

果。YOLOv8整体结构由主干网络、颈部结构和检测头构

成。通过调整模型的宽度和深度,可以组合出YOLOv8n、

YOLOv8s、YOLOv8m、YOLOv8l、YOLOv8x五种型号,这
五种型号算法的检测精度依次提高,但算法所需计算量也

依次增加,对设备算力的需求也逐渐增加。因此,综合考虑

检测精度与算法计算量的平衡,本文在 YOLOv8s模型的

基础上进行改进。

2 本文算法

  本文算法整体框架如图1所示。首先,将FEM 与

YOLOv8目标检测网络连接,FEM是一个即插即用模块,
通过级联FEM与 YOLOv8目标检测网络进行端到端训

练,并使用目标检测结果的损失对整体网络参数进行更

新。FEM通过融合图像的层次特征,自适应地增强输入

图像的语义表示。其次,在YOLOv8s颈部网络的上采样

之后添加TFE模块,通过减少背景噪声信息对目标特征

的干扰,增强目标区域的特征表达,达到提升检测精度的

效果。

2.1 FEM模块结构

  FEM通过融合不同尺度的特征信息增强输入图像的

细节信息与整体层次结构,有利于提高目标检测网络的检

测精度。具体地说,FEM首先使用3个卷积层处理输入图
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图1 本文算法整体框架

Fig.1 The
 

overall
 

framework
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper

像,获得3个尺度的图像分量。然后将其输入特征增强网

络(feature
 

enhancement
 

network,FENet),获得3个尺度

增强后的特征信息,最后将3个特征信息进行融合,获得

最终的增强特征。FEM结构如图2所示。

图2 图像特征增强模块

Fig.2 Image
 

feature
 

enhancement
 

module

1)构建多尺度图像

为了融合不同尺度下的层次特征,首先需要将输入的

弱光图像处理为多尺度表示。然后,将这些多尺度的图像

数据传输到特征增强网络,得到增强后的不同尺度下的特

征信息。

本文将输入的弱光图像L∈RH×W×C 作为输入,并使用

普通卷积处理输入图像得到3个不同尺度下的图像L1 ∈

R
H
2×

W
2×3

和L2∈R
H
4×

W
4×3

以及L3∈R
H
8×

W
8×3。 分别表示原

始输入图像宽度和高度的1/2、1/4以及1/8。实现公式

如下:

L1 =Conv(L) K =7,S =2
L2 =Conv(L1) K =5,S =2
L3 =Conv(L2) K =3,S =2

(1)

其中,Conv表示普通卷积,K 和S 表示卷积核的大小
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和步幅,H、W、C 表示输入图像的高度,宽度和通道数。

2)FENet特征增强网络

受弱光图像增强的深度网络[21]启发,本文设计了一个

全卷积的特征增强网络FENet。网络结构如图2(a)所示。
首先使用一个卷积生成特征图F ∈RH×W×32,在保持输入

图像宽高不变的前提下将通道C 从3扩展为32。然后使

用6个对称跳跃连接的卷积层从输入图像中提取丰富的

空间特征,并增强层次特征的语义表示,其中每个卷积层

的卷积核大小K=3,步幅S=1,并在每个卷积层后使用

Relu激活函数。使用对称跳跃连接的卷积层,前面的卷积

层提取到的特征可以作为后面卷积层的输入,这样可以帮

助网络更加全面地提取到不同卷积层所学习到的不同级

别的特征信息,从而增加了特征信息的多样性。与弱光图

像增强的深度网络不同的是,本文最后一个卷积层的输出

为每个尺度最终增强后的特征表示,而且,为了保存相邻

像素间的关系,本文在FENet中舍弃了降采样与归一化处

理。经FENet处理L1、L2和L3得到增强后的多尺度特征

F1、F2 和F3。 通过这种方法可以增强3个尺度下图像中

的全局信息和局部信息。同时可以保留相邻像素之间的

语义关系。经过多尺度特征增强处理后,最终获得增强后

的3个尺度下特征表示。然后对多尺度特征F1、F2 和F3

进行融合处理。

3)多尺度特征融合

该部分主要实现融合2.1节2)FENet特征增强网络

中获得的多尺度特征信息F1、F2 和F3。 其中,高尺度特

征F1 是从较高分辨率图像中提取得到的,高分辨率图像

中的每个像素表示较小的区域,因此,从高分辨率图像中

提取到的特征信息包含更多的抽象信息,如图像的全局结

构、目标形状等。而从低分辨率图像中提取到的尺度特征

F3 则包含更多的细节信息以及边缘特征等。这是由于低

分辨率图像中的每个像素代表着原始图像中较大的一片

区域,目标的一些局部信息和细微特征会被大的像素块表

示,这使得特征提取网络可以从低分辨率图像中更加高效

地提取到目标的细节和边缘特征信息。由于简单地将不

同尺度中的特征信息进行聚合不能高效地利用这些信息。
因此,受 Transformer网络[22]中多头注意力思想启发,本
文设 计 了 一 个 尺 度 特 征 融 合 模 块 (scale

 

feature
 

aggregation,
 

SFA),该模块通过从不同的通道中学习信

息,关注不同尺度下的特征,达到高效融合特征的目的。
具体结构如图2(b)所示,在特征融合之前,先将高尺度特

征F1、F2 处理到更低尺度。首先使用两个卷积层(K=5,

S=2;K=3,S=2)将F1∈R
H
2×

W
2×24

转换为F-
1∈R

H
8×

W
8×24,

使用一个卷积层(K=3,S=2)将F2 ∈R
H
4×

W
4×24

转化为

F-2∈R
H
8×

W
8×24。 并将F-

1 和F-
2 连接形成多层信息特征

Fp,然后将Fp 沿通道维度C 分为n个块:

Fj
p =Fp[:,:,(j-1)

C
n
:j

C
n
] (2)

式中:j∈ {1、2、…,n}、n为注意力块的总数。
将多层信息特征沿着通道维度切分,然后在每个子特

征图上应用Transformer网络中的注意力块,如图3所示。
注意力块中包含两个顺序连接的子模块:多头注意力块

(multi-dconv
 

head
 

transposed
 

attention,MDTA)和前馈网

络模块(gated-dconv
 

feed
 

forward
 

network,GDFN)。多头

注意力块的核心是自注意力机制,自注意力机制从输入特

征中得到查询向量Q、键向量K 以及值向量V。其中查询

向量Q 表示输入特征中某一位置的特征表达,键向量 K
表示输入特征中全部位置的特征表达。通过对查询向量

Q 和键向量K 进行点积计算,可以获得输入特征中某一位

置相对于输入特征中其他位置的重要性。然后,对点积计

算结果进行归一化操作,得到注意力权重。将切分后的多

层信息特征Fj
p 输入注意力块,计算不同通道中的自注意

力权重,得到Fj
m:

Fj
m =PC(V·σ(K·Q/α))+Fj

p (3)
式中:将输入特征归一化后使用1×1卷积和3×3卷积后

得到 Q、K、V。PC 表示点卷积(pointwise
 

convolution,

PC),α表示一组可学习的参数,(·)表示点积计算。

图3 注意力块

Fig.3 Attention
 

block

然后,将Fm
j 输入前馈网络模块转化特征,得到Fj

g。
前馈网络通过对自注意力机制的计算结果引入非线性变

换,可以增强模型的表达能力,前馈网络的计算公式如下:

X1=GELU(DC3×3(PC(LN(Fj
m))))

X2 =DC3×3(PC(LN(Fj
m)))

Fj
g =PC(X1×X2)+Fj

m

(4)

式中:GELU表示激活函数,LN 是层归一化操作,DC 表
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示深度可分离卷积。
最终,沿着通道维度将n 个增强后的特征Fj

g 拼接为

最终输出特征Fg

Fg = [F1
g,…,Fj

g,…,Fn
g],j∈ {1,2,…n} (5)

通过这种方法可以加强不同通道间特征的交互作用,
同时,对每个子特征图进行增强,使模型可以专注于学习

该通道中的特征信息,实现更加高效的特征融合。因此,
最终得到的特征Fg 包含了更丰富的特征表示,包含了不

同尺度下的信息。然后,使用双线性插值方法将低尺度下

的特征F3 与融合后特征Fg 进行上采样,将尺寸变换到与

输入图像尺寸大小相同,然后融合特征F3 与特征Fg 获得

最终的增强特征。由于融合了低尺度特征中的细节信息

以及高尺度特征中的抽象信息,最终可以获得更加全面和

准确的特征信息,这增强了输入图像的细节表示以及全局

信息特征,提高了目标检测网络的检测精度。

2.2 TFE模块

  受照明不足的影响,低照度图像中的目标往往与背景

的黑暗区域混杂在一起。导致网络无法提取到显著的目

标特征信息[23-24]。随着网络深度的增加,使用更多的卷积

处理特征信息,会导致目标特征信息与黑暗区域的背景噪

声融合[25],干扰检测器正确识别目标。为解决此问题,本
文设计了TFE模块增强目标特征,如图4所示,通过利用

目标的邻域信息,抑制背景噪声的干扰。具体来说,考虑

到目标信息的各向异性与背景信息的自相似性,本文引入

中心像素差值卷积(central
 

pixel
 

difference
 

convolution,

CPDC)[26]来抑制背景噪声的影响。

图4 TFE目标特征增强模块

Fig.4 Target
 

feature
 

enhancement
 

module

中心像素差值卷积的计算过程与普通卷积类似。其

中,特征图中的原始像素被卷积核覆盖,并在卷积操作中

被像素差值取代。普通卷积与中心像素差值卷积的计算

公式可以表示为:

y =f(x,θ)=∑
k×k

i=1
wi·xi,(Vanilla

 

conv) (6)

y =f(▽x,θ)= ∑
(xi,x'i)∈p

wi·(xi-x'i),(CPDC)

(7)
式中:p = {(x1,x'1),(x2,x'2),…,(xm,x'm)}是从特征图

的局部块中选取的像素对集合,xi 和x'i表示输入像素,wi

表示k×k卷积核中的权重。其中,m ≤k×k。
中心像素差值卷积的计算原理是通过计算局部窗口

中的中心像素与其周围像素之间的差值,然后基于所得差

值生成新的特征图。通过计算中心像素与其周围像素之

间的差值,中心像素差值卷积可以突出特征图中的边缘和

纹理信息,从而提高目标区域的特征表示。
本文在YOLOv8网络的颈部添加TFE模块,并采用

残差连接,将原始特征与抑制噪声后的特征相结合,突出

目标特征的显示,减少背景干扰,达到提高检测精度的

目的。

3 实验与分析

3.1 实验环境与数据集

  本文实验基于 Windows10专业版操作系统,运行内存

32
 

GB,CPU为Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-12490F
 

3.00
 

GH,

GPU为NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4060Ti
 

16
 

GB。CUDA
 

版

本为12.2,Pytorch版本为2.1.0,实验使用Python语言实

现。实验训练参数设置如下:输入图像宽高为608,Batch-
Size设为8,迭代次数为200,初始学习率为0.01,权重衰减

为0.0005,动量为0.937。
本文在暗光环境目标检测数据集ExDark上进行实

验,对提出的方法进行评估。ExDark数据集共有7
 

363张

图像,按照8∶2的比例划分训练集与测试集,训练集和测

试集的图像数量分别为5
 

884张和1
 

479张。数据集总共

标注了12个类别的目标,其中包括自行车、船、瓶子、公交

车、汽车、猫、椅子、杯子、狗、摩托车、人以及桌子。

3.2 评价指标

  实验结果以平均检测精度(mean
 

average
 

precision,

mAP)、参数量(params)、计算量(GFLOPS)等指标衡量模

型性能。mAP 的计算公式如下:

P =
TP

TP+FP

R =
TP

TP+FN

AP =∫
R

0
P(R)dR

mAP =
∑

C

i=1
APi

C

(8)

式中:TP(true
 

positives)表示被正确识别的正样本数量。

FP(false
 

positives)表示被错误识别为正样本的负样本数

量。FN
 

(false
 

negatives)表示被错误识别为负样本的正

样本数量。P 表示准确率,R 表示召回率。P(R)表示不
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同召回率下的准确率,即召回率-精确率曲线。APi 表示

某一类别i的平均精度。C 表示类别总数,对C 个类别的

AP 取平均值,即得到平均精度mAP 指标。本文采用IoU
阈值为0.5时的mAP 作为检测指标。

3.3 对比实验

  本文使用目前主流的通用目标检测算法与针对低照

度环 境 下 的 目 标 检 测 方 法 MAET、Zero-DCE[21]+
YOLOv8s、Dark-YOLO[27]以 及 基 于 YOLOv8n改 进 的

DarkYOLOv8[15]进行对比实验。并在ExDark数据集上进

行对比。

MAET算法通过自监督学习方法对图像的光照变换

以及噪声模型进行预测,将正常光照图像合成为低照度图

像。然后将正常光照图像与合成低照度图像输入检测网

络进行训练,提高训练效果。这种方法取得了精度的提

升,但是图像变换模块设计复杂,导致模型计算量大大增

加。Zero-DCE+YOLOv8s算法通过Zero-DEC网络对低

照度图像的亮度曲线进行预测,增强图像亮度。这种方法

可以获得视觉效果上的正常光照图像,但与目标检测器所

需要的特征数据存在偏差。Dark-YOLO模型在检测网络

的颈部使用空洞卷积增强感受野,实现不同尺度特征的加

强融合,达到增强特征表达的目的。DarkYOLOv8通过替

换骨干网络增强算法的特征提取能力,以及在颈部添加动

态特征融合注意力块增强多尺度特征的融合,取得了一定

的效果,但是没有考虑背景噪声对特征信息的干扰。相比

于上述方法,本文通过增强目标检测器所需要的特征信息

并减少噪声对目标特征区域的干扰,获得了更好的检测性

能。本文算法与上述算法的对比结果如表1所示。

表1 对比实验

Table
 

1 Comparison
 

experiment
方法 参数量/M 计算量 mAP/%

YOLOv8s 11.14 25.87 72.60
Faster-RCNN[4] 136.91 369.98 67.13
FCOS[28] 32.14 176.00 68.40
YOLOv3[1] 61.97 67.84 73.19
YOLOv5s[29] 7.02 16.00 67.10
YOLOv10s[30] 8.07 24.80 71.50
MAET[19] 65.32 215.91 74.00

Zero-DCE[21]+YOLOv8s 11.15 33.32 71.91
Dark-YOLO[27] - - 74.76
DarkYOLOv8[15] - 8.53 70.10

本文改进+YOLOv8n 3.05 11.12 71.88
本文 11.18 29.59 75.63

  由表中数据可知,本文所提方法在保持较低的参数量

与计算量前提下,检测精度保持领先水平。与针对低照度

环境提出的目标检测方法 MAET、Zero-DCE+YOLOv8s
与Dark-YOLO 相比,本文方 法 在 较 小 计 算 量 前 提 下,

mAP 分 别 领 先 了 1.63%、3.72%、0.87%。 由 于

DarkYOLOv8算法是在YOLOv8n的基础上改进而来,为
保证对比结果的有效性,将本文所提出的改进方法应用在

YOLOv8n网络中。检测精度相比于 DarkYOLOv8提高

了1.78%。与 主 流 通 用 目 标 检 测 方 法 Faster-RCNN、

FCOS[28]、YOLOv3、YOLOv5s[29]、YOLOv10s[30]以及本文

的基准模型YOLOv8s相比,本文算法的检测精度具有领

先优势。这些数据表明,本文提出的方法在低照度环境下

的目标检测任务中,具有更好的性能,验证了本文算法的

有效性。

3.4 消融实验

  为了进一步验证本文所提出的各项改进方法的有效

性,对各个改进方法进行了消融实验,实验结果如表2
所示。

表2 消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiment

YOLOv8s M0 M1 M2

参数量/

M
计算量

mAP/

%
√ - - - 11.14 25.87 72.60
√ √ - - 11.17 29.57 73.02
√ √ √ - 11.18 29.59 74.82
√ - - √ 11.14 25.87 73.54
√ √ √ √ 11.18 29.59 75.63

  其中 M0 表示使用FEM 模块,但仅使用简单聚合方

法处理不同尺度下的特征信息,而不使用SFA模块进行高

效融合。M1 表示在M0 方法的基础上使用SFA模块对不

同尺度特征进行高效融合。M2 表示在颈部添加TFE模

块抑制噪声干扰。
由表2可知,原始模型YOLOv8s在ExDark数据集上

获得了72.60%的检测精度,当引入简单特征聚合方法的

图像特征增强模块后,检测精度提高了0.42%,在此基础

上加入高效的SFA模块融合特征,获得了2.22%的精度

提升。实验结果表明,仅对不同尺度的特征信息进行简单

聚合,不能有效地利用这些不同层次的特征信息,无法获

得明显的精度提升。当加入SFA模块之后,获得了较大的

精度提升,这说明本文提出的FEM 模块能够有效地增强

目标检测精度。同时,在颈部添加TFE模块后,精度提高

了0.94%。本文对添加TFE模块前后的颈部特征图进行

了可视化操作,如图5所示,添加TFE模块后,特征图中的

有效目标边缘更加清晰,并且,抑制了背景噪声干扰使得

目标区域更加明显。最终改进方法与原始YOLOv8s模型

相比,检测精度提高了3.03%。
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图5 特征图可视化

Fig.5 Feature
 

map
 

visualization

4 结  论

  针对低照度环境下的目标特征不明显导致检测任务

性能下降的问题,本文对YOLOv8s模型进行改进,提出了

一种基于特征增强的FE-YOLO算法。本文设计了图像

特征增强模块,通过高效融合不同尺度下的图像特征信

息,共同提高输入网络的图像质量。并将图像特征增强模

块与目标检测网络级联,仅使用目标检测的损失值对整体

网络进行优化,实现端到端的联合训练。此外,本文使用

中心像素差值卷积设计了一个目标特征增强模块,通过背

景信息的自相似性,抑制背景噪声的干扰,增强目标区域

的特征表达,提高目标的检测精度。实验结果表明,与目

前主流目标检测模型相比,FE-YOLOv8在低光照数据集

ExDark上实现了更高的检测精度。未来将进一步探索本

文算法在雾天、雨雪等不同退化场景中的检测效果。
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